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摘要 扩散磁共振成像是目前唯一非侵入式重建纤维解剖结构的成像技术. 体素微结构纤维方向

估计的精确性是影响该技术成像结果的关键. 自扩散张量成像技术提出以来, 很多高角度分辨率扩

散成像方法用于估计纤维的方向. 本文首先从估计模型角度, 利用 Q 空间成像和模型依赖两大类数

学模型总结现有主要的成像方法并延伸到目前广泛采用的球面去卷积模型, 且讨论了其局限性和优

越性. 其次从优化方法角度, 针对大规模逆问题优化方法的 L2 正则化约束、L1 系数稀疏约束、L1

和 L2 纤维分布空间稀疏约束以及纤维空间连续性约束优化模型的发展脉络介绍了球面去卷积优化

方法的进展.最后,利用大量的模拟数据和实际数据对多种典型算法进行了纤维方向估计分辨率、准

确率等对比实验. 根据实验结果, 对不同方法的优点和缺点进行了定量分析, 并对今后的算法估计

的研究方向进行了展望.
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1 引言

探索大脑、揭示大脑认知的神经机制成为人类认识自然、认识自我的极具挑战性的重要科学问题.

人们一直期望解开人脑白质神经纤维连接的秘密. 早期人们对脑白质的理解停留在大脑半球中心呈

半卵圆形的白质区域, 因为这些神经纤维都可以通过肉眼看到. 19 世纪, 研究者主要通过大脑解剖以

及髓磷脂着色材料来了解神经纤维束的走向. 由于技术手段的限制, 一些神经纤维的精确轨迹以及它

们的起源和终止区域都不能确定. 理解脑白质神经纤维轨迹是构建脑结构和功能知识的关键. 随着非

侵入式神经成像技术的发展, 构建人脑完整的神经网络连接成为可能. 基于扩散磁共振成像 (diffusion

magnetic resonance imaging, DMRI) 的脑神经纤维重构是目前活体显示神经纤维走向的唯一方法. 该

方法的基本思路是首先估计 DMRI 数据每个体素的纤维方向分布, 然后搜索连接体素的最优纤维路
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径 [1, 2]. 其中体素纤维方向估计算法是纤维重构的关键, 继 1994 年 Basser 等 [3] 提出扩散张量模型以

来, 学者在该方法基础上不断提出改进, 研究成果在Nature [4]、Science [5]、NeuroImage [6, 7]、Medical

Image Analysis [8, 9]、IEEE Transactions on Medical Imaging [10, 11]、IEEE Transactions on Visualization

and Computer Graphics [12]、International Journal of Computer Vision [13]、《中国图象图形学报》 [14]

和《中国生物医学工程学报》[15] 等国内外重要期刊上发表.

DMRI技术能够测量体内组织的微观结构,从而被作为临床检测的依据以及神经科学实验重要的

工具之一 [16, 17]. 扩散张量成像 (diffusion tensor imaging, DTI) 是第 1 个利用 DMRI 来估计纤维走向

的方法, 利用 Gauss 分布模型的先验假设模拟了水分子的缩减扩散现象 (从宏观角度来说, 这种现象

称为各向异性) [3, 18]. 该技术开辟了一种新的方式来表征大脑内的纤维走向,能够为模拟脑白质中神经

纤维连接提供重要依据 [19, 20],其各向异性指标在疾病分析中也有广泛的应用 [21, 22]. 然而, DTI技术的

张量框架在每个体素内只能呈现单一的纤维取向,不足以描述体素内多个纤维群的情况 [23],这种问题

被称为 “交叉纤维问题”. 研究表明, 在 DMRI 数据中超过 90% 的体素存在多个纤维群 [24]. 为了克服

这一局限性, 有研究者提出高角度分辨率扩散成像 (high angular resolution diffusion imaging, HARDI)

方法 [25]. HARDI 方法依赖于更多的梯度方向, 这些梯度方向分布于半球面离散方向, 相比于 DTI 可

以得到更详细的纤维束方向信息.在过去的 10年中, 研究者们在 HARDI技术的基础上提出了更多更

有效的模型来解决 “交叉纤维问题”.

本文首先介绍了 DTI的数学模型, 再从估计模型角度,介绍近十几年来典型的模型重构方法并延

伸至广泛使用的球面去卷积模型, 分析讨论了它们的优缺点. 然后从优化角度, 分析讨论了求解模型

面临大规模逆问题的优化方法, 从最早的 L2 正则化约束到 L1 系数稀疏约束、L0 和 L1 稀疏约束, 再

到纤维空间连续的约束优化模型. 最后, 利用模拟数据和实际数据对多种典型的算法模型进行了对比

实验. 根据实验的结果, 对不同方法的优缺点进行了分析, 并对今后的模型估计研究方向进行了展望.

2 扩散磁共振成像基本原理

神经纤维是由神经元的轴突、髓鞘和细胞膜组成. 其中神经元的突起 (主要是轴突) 包裹于神经

内膜, 细长如纤维, 故称之为神经纤维 [26]. 这些神经纤维被一层薄神经束膜包围成纤维束. 在这些纤

维束内,水分子的扩散受有髓鞘壁神经纤维的限制,使得水分子的扩散呈现各向异性,即沿着纤维方向

的扩散幅度大, 而沿着纤维壁的方向扩散幅度小. 基于该物理特性, Stejskal 和 Tanner [27] 提出一种脉

冲梯度自旋回波序列 (pulse gradient spin echo, PGSE) 表征这种扩散, 为现代核磁共振成像的扩散测

量方法奠定了基础. 假设自旋回波序列的梯度短脉冲幅值为 G, 梯度方向为 g, 持续时间为 δ, 两个短

脉冲之间的间隔为 ∆. 将衰减信号 S(g) 与脉冲梯度强度联系起来提出了 Stejskal-Tanner 方程:

E(g) =
S(g)

S0
= exp

(
−4π2|q|2

(
∆− δ

3

)
D(g)

)
= exp(−bD(g)), (1)

其中, S0 为 b = 0时的信号强度, E(g)为衰减强度, D(g)代表不同梯度 g 下的表观扩散系数 (apparent

diffusion coefficient, ADC); q 是波矢量, 通过 q = γGδ 计算得到, γ 为磁旋比; b = 4π2|q|2(∆ − δ
3 ) 表

示衰减信号对脉冲梯度的敏感度, b值越大,信号的衰减程度越大. 1994年, Basser等 [3] 基于水分子扩

散服从 Gauss 分布的假设, 提出了 DTI 模型来实现水分子在脑白质等组织区域非同质组织中的扩散.

DTI 模型将 Stejskal-Tanner 方程转换为

S(gj)

S0
= exp(−bgTj Dgj), (2)
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其中, S(gj)为第 j 个脉冲梯度方向 gj 的衰减信号.张量矩阵 D 是一个 3×3的对称正定矩阵,表示为

D =


d11 d12 d13

d21 d22 d23

d31 d32 d33

 = [e1 e2 e3]


λ1

λ2

λ3

 [e1 e2 e3]
T
, (3)

根据矩阵的正定性, 可以被进一步分解为特征向量 ek 和特征值 λk (k ∈ 1, 2, 3) 的乘积. 特征值 λ1, λ2,

λ3 分别对应于水分子在特征向量 e1, e2, e3 方向上的扩散值. 由于有 6 个未知的系数, DTI 需要至少

6 个扩散加权图像 S(gj) 和一个未加权的扩散图像 S0 来求解模型.

3 高角度分辨率扩散磁共振成像

DTI 模型的不足体现在该模型在单体素中仅能估计出一个纤维方向, 而实际体素中存在诸如交

叉、分叉、扇型、瓶颈型等复杂的神经纤维结构. 研究表明,大脑白质中大部分的体素含有不能被 DTI

模型充分表征的纤维结构 [24, 28]. 因此, 建立新的模型去表征体素内纤维的多方向性是重建大脑纤维

轨迹的首要任务. 为此, 研究者们提出了许多高角度分辨率扩散成像方法. 这些方法大致可以分为两

类,一类是模型无关的 Q空间成像方法,通过扩散的概率密度函数 (probability density function, PDF)

与衰减信号的 Fourier 变换关系, 得到概率密度函数的数学表达式. 典型的方法包括扩散谱成像 [29]

(diffusion spectrum image, DSI), Q-ball 成像 [30] (Q-ball imaging, QBI) 等. 另一类是基于模型的方

法, 依赖复杂的纤维分布函数描述衰减信号, 包括球谐函数 [31] (spherical harmonic, SH)、多张量模

型 [25] (multi-tensor model, MTM)、高阶张量 [32, 33] (high order tensor, HOT) 和球面去卷积模型 [6, 34]

(spherical deconvolution, SD) 等.

3.1 Q 空间成像方法 (Q-space imaging, QSI)

DTI 模型建立在水分子扩散遵循 Gauss 分布的假设基础上. 然而, 在大脑组织中大部分的水分子

扩散分布并不满足 Gauss 分布模型. 因此, 研究者提出了 Q 空间成像方法 [35] 来估计水分子的扩散方

向, 其基本思想是利用 Q 空间中扩散概率密度函数 P (R, τ) 和衰减强度 E(q) 之间的 Fourier 变换关

系 [36], 表示为

E(q) =

∫
P (R, τ)e2πiqRdR, (4)

这里, E(q) 与式 (1) 中的 E(g) 类似, q 为波矢量. τ 为实验时的扩散时间, R 为自旋位移, i 为虚数

单位.

QSI 方法存在 3 个限制: 扫描受到活体运动影响造成回波损失、大梯度场产生的涡流效应, 以及

脉冲信号对于活体动物相对较弱 [29]. 因此, QSI 方法更多是用于测量非活体材料的特征限制大小、孔

结构、表面积体积比和表面弛豫属性等.

3.1.1 扩散频谱成像 (DSI)

为了使 QSI 方法适用于活体组织纤维方向的估计, Tuch 等 [29] 在扫描方式和数学模型上改进

了 QSI 方法, 并称之为扩散频谱成像. DSI 方法使用恒定梯度的二次重聚焦平衡回波序列 (constant

gradient twice-refocused balanced echo, cgTRBE) 替换原来的 PGSE 扫描方法, 降低了图像因为涡流
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引起的失真, 同时提高了脉冲信号强度. 在上述扫描信号的基础上, PDF 的径向积分表示为自旋位移

方向分布函数 ψ(u) (orientation distribution function, ODF). 自旋位移方向分布函数在单位方向向量

u 上的扩散量表示为
ψ(u) =

∫ ∞

0

P (ρu, τ)ρ2dρ, (5)

其中, ρ 代表扩散空间坐标系中的径向坐标.

DSI模型有能力描述复杂的组织结构,包括单体素内交叉的纤维 [37]. 该模型在跟随多发性硬化症

和自身免疫性神经炎中有一定的应用 [38, 39]. 然而, DSI 模型的采样需要在 Q 空间下的笛卡尔网格上

采集扩散信号, 采样方向的数量至少需要 512 个 [40], 采样时间成本相对较高. 此外, 施加的短脉冲往

往会带来模糊、强干扰的数据结果.

3.1.2 Q-ball 成像方法 (QBI)

DSI 方法能够实现交叉纤维的方向估计, 但无法在临床中得到广泛的应用. 1999 年, Tuch [41] 首

次提出高角分辨率扫描采样, 基于非 Gauss 分布模型的假设描述纤维方向. 2003 年, Tuch 等 [29] 在这

个采样数据基础上引入 Q 空间成像方法, 提出了 QBI 方法. QBI 方法仅在具有固定半径的单个 Q 壳

上进行采样, 然后将高角分辨率采样信号用 Funk-Radon变换 [42] (funk-radon transform, FRT)进行重

建, 其中 FRT 记为 ℘, 定义为

℘[E(q)](u, q′) =

∫
E(q)δ(qTu)δ(|q| − q′)dq, (6)

其中, δ(·) 为 Dirac 函数, q′ 代表波矢量半径. 由于扩散信号的 FRT 近似于方向分布函数 (ODF), 故

可以得到 ODF 和扩散信号的 FRT 关系:

ψ(u) =
1

Z
℘q′ [E(q)], (7)

Z 代表归一化参数. 通过式 (6) 和 (7) 可以得到 ODF 的表达式:

ψ(u)= 2πq′
∫
P (r, θ, z)J0(2πq

′r)rdrdθdz, (8)

其中, P (r, θ, z) 为 PDF 在柱坐标中的表示, J0(·) 代表 0 阶 Bessel 函数.

QBI 方法的采样和重建在球体上进行, 相比于 DSI 方法, 在保证不影响扩散方向分布函数的准确

性情况下, 节约了大量的采样时间. QBI 方法提出之后, Anderson [43], Hess 等 [44], Descoteaux 等 [45]

引入了球谐函数估计扩散衰减信号,并给出解析型的 QBI方法,使得 QBI方法得到了广泛的应用. 然

而, 对于 QBI 而言, ODF 是通过线性径向投影的方法计算的, 却忽略沿每个方向的体积元素变化. 这

种计算方式导致球面分布与实际的 ODF不同,既没有归一化, 也没有很高的角度敏感性 [46]. 因此, 通

常 QBI 得到的 ODF 需要后处理, 比如手动锐化. 客观来讲, QBI 方法的这一不足也影响着该方法的

纤维角度分辨能力.

3.2 模型依赖方法 (model-based methods)

不同于 Q空间成像,模型依赖方法是在假设水分子扩散服从扩散分布模型 (Gauss分布或非 Gauss

分布) 的基础上进行微结构模型重构. 在高角度分辨率采样数据下, 利用更加复杂的数学模型成为解

决 DTI 模型缺陷的一种有效手段. 下面将重点介绍目前常用的几种方法.
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3.2.1 球谐函数 (SH)

2002年, Frank [31] 提出基于群论的方法来表征表观扩散系数的形状,根据球面谐波能够形成一个

完整正交基的性质 [47], 引入了用球谐函数描述表观扩散系数 D(g) 的方法. 球谐函数能在球体上形成

一组正交基, 任何球面上的函数都可以表示为球谐函数的线性组合. 因此, 表观扩散系数 D(g) 可以表

示成一组球谐基的加权和:

D(g) =
∞∑
l=0

l∑
m=−1

almYlm(g), (9)

其中, alm 代表球谐基 Ylm(g) 的系数, 项数 m 与阶数 l 有关, 满足 −l 6 m 6 l. 由于球谐基远远大于

体素中纤维束的个数, 故能够充分表征体素内的纤维方向; 梯度方向 g = [g1, g2, g3]
T 可以用极角 θ 和

方位角 ϕ 表示:

g =


g1

g2

g3

 =


sin θ cosϕ

sin θ sinϕ

cosϕ

. (10)

球谐基 Ylm(g) 的表达式如下:

Ylm(θ, φ) = (i)m+|m|

√
(2l + 1)

4π

(l − |m|)!
(l + |m|)!

Pm
l (cos θ)eimφ, (11)

其中, Pm
l (·) 代表 Legendre 多项式.

球谐函数方法依据表观扩散系数的角度依赖性来描述纤维的方向,在没有先验假设的情况下分析

体素复杂的结构, 不依赖于假定的扩散模型, 能充分表征体素内多个纤维方向的情况. 然而, 有研究表

明, 通过表观扩散系数估计的模型表征非 Gauss 扩散存在一定的局限性 [48,49].

3.2.2 多张量模型 (MTM)

通过混合多个 Gauss扩散而得到的多张量模型是解决多纤维描述的初始方法之一.多张量模型最

初由 Tuch 等 [25] 提出, 该方法的衰减信号强度可以表示为 m 个 Gauss 扩散信号的加权和:

E(g) =
m∑
j=1

wj exp(−bDj(g)), (12)

wj 是表观扩散系数 Dj(g) = gTDjg 对应的体积分数, 满足
∑m

j=1 wj = 1; Dj 为二阶张量矩阵.

多张量模型的计算是一个非线性优化问题. 计算模型的方法通常使用梯度下降算法 [25,50,51]. 但

是求解过程中需要借助先验知识, 即体素内纤维束的个数, 且在先验知识与实际最优解接近的情况下

才能使得模型结果最优. 另一种求解方法是通过大量的随机采样, 选取最高概率的解求得最优 [52, 53],

但是这种方法增加了运算成本. 虽然如此, 多张量模型能够在交叉纤维方向的估计中表现出较高的准

确性.

3.2.3 高阶张量模型 (HOT)

高阶张量模型作为二阶张量模型的拓展由 Özarslan 等 [33] 在 2003 年提出. 最近, Weldeselassie

等 [54] 将 D(g) 用 Descartes 张量进行表示, 并给出完整的数学描述. l 阶的 Descartes 高阶张量可以表
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示为一个半正定多项式

D(g) =

l∑
r=0

l−r∑
s=0

drsg
r
1g

s
2g

l−r−s
3 , (13)

其中, drs 为张量系数, g = [g1, g2, g3]
T 代表梯度在单位向量 x, y, z 上的值. 式 (13) 可以简化为

D(g) =

m∑
j=1

wifj(g), (14)

其中 wj 代表非负加权系数; 这里的基函数为 fj(g) = gr1g
s
2g

l−r−s
3 , 其中系数 j 和 l, r, s 的关系为

j = r

(
l − r − 3

2

)
+ s+ 1, (15)

项数 m 与阶数 l 有关, 满足 m 6 (l + 1)(l + 2)/2.

由于是简单的多项式,高阶张量模型易于计算出局部最大值 [55∼57]. 另外,高阶张量描述复杂纤维

结构的能力依赖于阶数的高低. 阶数越高, 其识别纤维交叉的能力越强, 即角度分辨率越高. 但是, 常

用基于高阶张量的纤维方向估计算法在高于 4 阶情况下, 已经难以取得期望效果, 限制了高阶张量算

法的进一步应用.

3.2.4 球面去卷积模型 (SD)

2004年 Tournier等 [34] 首次提出了一种球面去卷积模型,该模型假设大脑所有白质纤维束拥有相

同的扩散特性, 每根纤维相互独立且可以被单独测量, 用一个对称的信号响应函数来表示一根纤维上

的扩散加权信号衰减. 对于一个拥有多纤维方向的体素来说, 其整体扩散加权信号衰减可以看作是各

个纤维方向上的信号响应函数的总和, 也就是信号响应函数与单位球面上纤维方向分布函数的卷积.

因此,这种模型能够通过去卷积的方式直接估计体素内的纤维方向分布,而不需要任何的先验信息.这

些模型可以用一个统一的框架表示 [58]:

S(g)/S0 =

∫
R(g, v)F (v)dv, (16)

式中, R(g, v)是响应函数, F (v)是纤维方向分布函数 (fiber orientation distribution function, fODF),这

里的 v 为单位向量, 它由单位球面平均离散化得到. 这个公式所表示的是在扩散梯度脉冲时间内测得

的信号衰减强度 S(g)/S0 是响应函数和 fODF 的卷积. 对于存在多个不同纤维方向的情况, fODF 是

沿着各个纤维方向的 Dirac函数与纤维体积分数的加权和.同时,这里的纤维方向分布函数 F (v)通过

一组正交基 (比如球谐函数) 表示纤维方向分布来表示, F (v) =
∑K

k=1 wkFk(v). 公式中的具体表示形

式在每个模型中都各有不同, 具体形式见表 1 [58].

3.3 模型求解 (model solution)

球面去卷积模型以线性的方式去求解, 即通过多项式系数的能量函数最小化:

E =

n∑
i=1

S(gi)/S0 −
m∑
j=1

wj

∫
R(g, v)Fj(v)dv

2

, (17)

上式的系数求解可以描述成如下的逆问题:

y = Aw + ξ, (18)
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表 1 去卷积框架列表

Table 1 List of deconvolution framework

Method F (v) R(g, v)

Basser et al. [3] δ(D;D0) e−gTDg

Tuch et al. [29] wkδ(D;Dk) e−gTDg

Tournier et al. [6, 34] almYlm e−(gv)2

Anderson [43] almYlm e−gTDv
λg

Alexander [59] wke
− arccos (|v·vk|)2

σ2 e−gTDg

Jian et al. [60] wkγp,Dvk
λ

e−gTDg

Ramirez-Manzanareas et al. [61] wkδ(v; vk) e−gTDv
λg

其中 A是一个 n×m的矩阵, Aij =
∫
R(gi, v)Fj(v)dv; w 是 m个元素组成的向量,作为待求的系数; y

代表 S(gi)/S0, 而 ξ 代表噪声. 在求解过程中, 由于信号噪声的干扰或是过完备基而形成假阳性纤维

方向分布以及欠定方程组会使得结果无法准确的表征纤维方向 [59]. 因此, 研究者在去卷积模型的基

础上开始寻找一种稳定而准确的求解方法.

假设没有噪声的情况下, 去卷积模型的求解是一个线性系统模型 Aw = y 的计算过程. 最原始的

求解方式是通过最小二乘法进行求解 [34]:

min
w

∥Aw − s∥22. (19)

由于 DMRI数据的梯度数量有限,方程的求解是一个病态逆问题. Tournier等 [34] 为了降低干扰,采用

了低通滤波的方法对信号进行预处理. 虽然这个方法能够消除去卷积对噪声的敏感性, 却也降低了球

面去卷积模型的角度分辨率. 为了得到模型的非负解, 同时不影响角度分辨率, Tournier 等 [6] 提出了

约束球面去卷积模型, 用 Tikhonov 正则化的方法 [62] 去约束模型的解, 这种方法也被称为阻尼最小二

乘法. 在 Tikhonov 的框架下, 优化模型如下:

min
w

(∥Aw − s∥22 + α∥Tw∥2), (20)

α 代表正则化参数, 而 T 代表正则化算子. 模型约束能力的强弱往往取决于参数 α 的选择. 但是, 过

高或是过低的正则化参数可能会造成欠正则化或是过正则化. 为了得到最优正则化参数, Sakaie等 [63]

提出将阻尼最小二乘法整合到广义交叉验证 [64] 中, 去选择最优的正则化参数. 然而, 广义交叉验证

方法只是对结果的逼近,存在噪声的情况下,需要更多的数据量进行处理才能得到稳定的最优解. Jian

等 [58] 尝试将非负最小二乘法应用在去卷积模型的求解中,

min
w

∥Aw − s∥2 s.t. w > 0. (21)

非负最小二乘法这种优化算法在准确性和稳定性方面, 优于之前的几种方法, 包括阻尼最小二乘法、

带有 GCV 的 Tikhonov 正则化. 但当对 w 过度施加非负性约束时, 线性组合将仅限于凸组合.

3.3.1 稀疏约束模型 (sparsity constraints model)

考虑到纤维方向是稀疏的, 研究者试图将欠采样信号通过稀疏表示以得到更精确的纤维方向估

计, 即

min
w

∥Aw − s∥22 s.t. ∥w∥0 6 ε, (22)
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这里的 ε 是一个可调整的参数. 然而, 对 L0 范数稀疏问题的求解是一个非线性多项式的难题. 因此,

通常把 L1 范数代替 L0 范数用作稀疏项的表示,

min
w

(∥Aw − s∥22 + β∥w∥1), (23)

系数 β 控制稀疏约束的强弱. 随着压缩感知理论的发展, 研究者在该理论框架下通过对纤维方向分布

(fiber orientation distribution, FOD)的稀疏表示来估计纤维的方向 [65]. 如Merlet等 [66] 和 Rathi等 [67]

将压缩感知理论着重应用于平均传播算子的处理. Tournier提出的约束球面去卷积模型也算一种弱稀

疏约束 (式 (21)). 2012 年, Landman 等 [68] 在球面谐波的系数施加了 L1 范数惩罚, 临床数据能够快

速而准确地估计出纤维方向. 相比于 QBI 模型需要更复杂的图像数据, Landman 提出的模型在临床

应用中更具有优势. 2013 年, Daducci 等 [69] 在分布函数的系数求解中引入了 L0 范数惩罚, 然后加入

Candés等 [70] 重加权 L1 范数方法进行近似. 上述的约束是在系数域上的稀疏来保证 FOD的稀疏;另

外, 单纯的 L1 范数稀疏约束的求解结果并不稳定. 基于这两方面的不足, Feng 等 [71] 在 2015 年提出

了新的稀疏高阶张量模型. 这种模型的约束直接施加在 FOD上,同时通过组合 L1 范数的稀疏效应和

L2 规范的稳定效应来近似 FOD 的 L0 范数稀疏:

min
w

{
∥Aw − s∥22 + λ

(
α∥ΦF (v)∥1 + (1− α)∥ψF (v)∥22

)}
, (24)

其中, 参数 λ 用作平衡稀疏约束项, Φ 和 ψ 分别代表 L1 和 L2 范数的权重, 参数 α 控制着 L1 和 L2

范数的平衡. 从研究中看到 [71, 72], 稀疏优化算法运用在去卷积模型中, 能够保证 FOD 的稀疏性. 再

和 L2 范数有效地结合后能够得到相对稳定的 FOD信号.然而, 以上的稀疏优化方法针对的只是一个

个 “离散” 的体素, 假设体素之间是相互独立的, 这会造成一个体素的 FOD 由于噪声的影响而与周围

的体素差别较大却无法修正的结果, 降低了可信度.

3.3.2 空间约束模型 (spatial constraints model)

上述算法都是针对单体素的 FOD估计,没有考虑到邻域信号之间的联系.空间约束模型的思想是

利用不同体素之间的相关性. Wiest-Daessle 等 [73] 和 Tristán-Vega 等 [74] 等针对解耦问题提出一种扩

散数据的全局去噪. Michailovich 等 [75] 和 Daducci 等 [76] 等使用最小化扩散图像的总变差 (total vari-

ation)半范数 [77] 的方法作为全局的策略,然而这些并没有直接应用在去卷积模型中. 因此, Wu等 [78]

在 FOD 的估计中引入了空间约束模型, 将一个体素的领域体素作为其空间信息进行约束

min
w>0

{
∥Aw − s∥22 + β1

ρ∑
k=1

∥M(wk − w̄sk)∥2

}
, (25)

其中, β1 代表权重算子; M =
∑
f(v) 表示为白质区域中基函数的径向和, 这里 f(v) 代表基函数, w̄sk

代表周围体素的系数信息,

w̄sk =
1

H

∑
j∈|H|,j ̸=k

wj , (26)

周围体素通常为当前体素的 26 个邻域体素. Auŕıa 等 [79] 将稀疏约束和空间约束进行融合, 使得保证

FOD 稀疏的同时也考虑到了体素之间纤维方向的相关性.
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4 实验对比分析

4.1 模拟数据

本实验使用 7 种模型进行对比: 扩散张量成像模型 (DTI) 、恒定立体角内重建 Q-ball 的成像模

型 [46] (CSA-QBI)、对称正半定 Descartes 张量纤维方向分布模型 [54] (CT-FOD)、球面去卷积模型

(SD)、约束球面去卷积模型 [80] (RC-CSD)、稀疏去卷积模型 [71] (Sparse-SD)和基于全局空间约束的去

卷积模型 [78] (Spatial-SD). 其中, CSA-QBI 属于 Q 空间成像方法, CT-FOD 属于高阶张量成像方法,

模型参数均考虑代码提供者的默认参数.

模拟数据的衰减信号是依据多张量模型合成的 [81], 公式如下:

S = S0

k∑
j=1

κje
−bgTdjg + ξ, (27)

式 (27) 中, k 代表纤维的个数, ξ 代表噪声, κ 代表系数, 满足
∑k

j=1 κj = 1; dj 是第 j 个纤维的扩散张

量, 噪声通常为标准偏差为 1/σ 的 Rician 噪声, 记信噪比 (signal to noise ratio, SNR) 为 σ. 本实验使

用的模拟信号信噪比为 SNR = 40.

在第 1个实验中,对比了 DTI, CSA-QBI, CT-FOD, SD, RC-CSD, Sparse-SD和 Spatial-SD在相同

SNR 不同纤维交叉角度下的角度分辨能力. 图 1 显示在 b = 3000 s/mm2, 梯度为 81 个均匀分布在半

球面上的模拟数据. 从图 1 可以看出, DTI 只能表示出一个方向, 方向大致在两条实际纤维方向的角

平分线处. 另外,对于 90◦ 交叉纤维的信号, DTI的 FOD呈现椭球状,无法估计出极值方向.在这种信

号下, 利用 CSA-QBI, CT-FOD, CSD, Sparse-SD, Spatial-SD 去估计能够很好地解决无法识别体素内

纤维垂直交叉的问题.相比 CSA-QBI和 CT-FOD,有约束的球面去卷积表现出更加尖锐的 FOD,能够

识别的纤维方向最小角也更低,估计的方向更加准确. 另外,用简单的 SD估计有噪声的信号, FOD存

在着较多的伪峰, 无法估计出准确的纤维方向. RC-CSD, Sparse-SD, Spatial-SD 能表示出更加准确的

方向.值得注意的是, Sparse-SD和 Spatial-SD在 25◦ 时候仍旧能够分辨出两个纤维方向,而 RC-CSD,

CSA-QBI 和 CT-FOD 角度分辨率估计在 30◦ ∼ 40◦ 之间. 为了得到更准确的结果, 在实验 2 和 3 中

分别用角度分辨率指标和角度误差指标对各个模型进行评估.

实验 2中,改变模型阶数和数据的 b值对各模型的角度分辨率进行定量分析.比较 CSA-QBI, CT-

FOD, RC-CSD, Sparse-SD 和 Spatial-SD 在不同阶数下的角度分辨率 (DTI 只能分辨一个纤维方向,

SD 伪峰过多, 因此这两种模型无法在本实验中进行比较). 角度分辨率的标准为能检测到的峰值和实

际纤维方向误差不超过 5◦. 图 2 中 Sparse-SD 和 Spatial-SD 在 b = 2000 s/mm2 时, 相对于 RC-CSD

和 CSA-QBI 角分辨率的提升有 20◦, 相比 CT-FOD 提升有 25◦. Spatial-SD 在不同 b 值下, 有更加稳

定的结果和更高的角度分辨率. 另一方面, 随着阶数的提高模型的角度分辨率能力也会增加. 值得注

意的是, CSA-QBI 在 b = 5000 s/mm2、阶数 l = 8 处有个拐点, 这可能是由于 CSA-QBI 在 8 阶以后

模型不稳定造成的. 另外, 随着阶数的增加, CSA-QBI 角度分辨能力增加最明显, 其他 3 个模型的角

度分辨能力也呈现不同程度的增加, 而 Spatial-SD 没有很大变化.

实验 3 比较了各模型 FOD 的角度误差, 计算公式为

α = (180/π) arccos(γ, γ̂), (28)

其中, α 代表误差角度, γ̂ 代表估计的纤维方向, γ 代表实际的纤维方向. 在计算过程中, 当实际的纤维

方向和估计的纤维方向夹角大于 15◦ 时, 记为无效的纤维方向. 模拟数据的分叉角度从 20◦ 到 90◦, 间
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图 1 (网络版彩图) 单体素模型 FOD 比较. DTI, CSA-QBI, CT-FOD, SD, RC-CSD, Sparse-SD 和

Spatial-SD 在 b 值为 3000 s/mm2, 梯度为 81, SNR = 40 的模拟数据下进行比较. 每个 FOD 图像按照

RGB 的颜色编码方式对 FOD 进行着色; 另外, 灰色直线代表的实际的纤维方向, 红色的虚线代表 FOD 的局部最

优值. 最上层的数字代表着体素内实际的纤维交叉角度

Figure 1 (Color online) FOD comparison at single voxel model. Comparison of the results for the reconstructed FOD
obtained using DTI, CSA-QBI, CT-FOD, SD, RC-CSD, Sparse-SD and spatial-SD, synthetic data with parameters b =
3000 s/mm2, 81 DW directions, and SNR = 40. Each image is colored by RGB. In addition, the grey line represents the
actual fiber direction, the red dotted line represents the local optimum of the FOD. The uppermost layer represents the

actual fiber intersection angle within the voxel

隔为 10◦, 阶数分别为 l = 8, 10 和 12, SNR = 40, 角度误差结果如图 3 所示. 角度误差从图 3 中可以

看出, 在大于 50◦ 情况下, 各模型都有较低的误差 (小于 5◦). RC-CSD 相比其他模型, 在 3 个不同阶

数下角度误差相对较低. 其次, Spatial-SD 在每个角度的估计误差都相对稳定. 在纤维交叉角度为 20◦

时, 5个模型都表现出一样的误差,是由于 5个模型均无法区分小于 20◦ 的纤维交叉角,使得最后的误

差值保持一致.

4.2 ISBI 模拟数据

第 2 个模拟数据集来自 2013 年国际生物医学影像会重建挑战赛的开源软件库1). 该数据集的纤

维形状包括 20◦ ∼ 90◦ 之间的分叉、吻接和交叉结构. 数据集包含 64个梯度方向, b值为 3000 s/mm2,

以及 SNR = 10, SNR = 20, SNR = 30 3 种不同的信噪比.

实验把 7 种模型分别对 SNR = 20 的 ISBI 模拟数据进行重构, 重建 FOD 的结果如图 4 和 5. 我

们观察到 DTI, CT-FOD 和 CSA-QBI 在图中黄色区域很难把分叉的纤维方向分辨出来, 甚至在 CSA-

1) http://hardi.ep.ch/static/events/2013-ISBI.
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图 2 (网络版彩图)角度分辨率比较结果.使用了 5种不同的 b 值进行比较,分别为 (a) b = 1000 s/mm2, (b) b =

2000 s/mm2, (c) b = 3000 s/mm2, (d) b = 4000 s/mm2, (e) b = 5000 s/mm2, 每个折线图的标题都注

明了使用数据的 b 值大小; y 轴代表最小角度分辨率, x 轴代表模型阶数. 每个折线所代表的模型在图的右上角标出

Figure 2 (Color online) Comparison of angular resolution limitation. Using 5 different b value for comparison, (a) b =
1000 s/mm2, (b) b = 2000 s/mm2, (c) b = 3000 s/mm2, (d) b = 4000 s/mm2, (e) b = 5000 s/mm2, respectively. Each
graph indicates the size of the b-value of the data used; the y-axis represents the minimum angular resolution and the x-axis
represents the model order. The model represented by each polyline is indicated in the upper right corner of the graph

QBI的结果中出现了较多的伪峰. 而球面去卷积模型的优化方法中, RC-CSD, Sparse-SD和 Spatial-SD

可以把一些交叉部分表示出来, 但是, RC-CSD 和 Sparse-SD 可能受到角度分辨率的限制在一些角纤
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图 3 (网络版彩图) 纤维角度误差比较结果. 使用了不同模型阶数进行比较, 阶数分别为 (a) l = 8, (b) l = 10,

(c) l = 12; 数据的 b 值设置为 3000 s/mm2

Figure 3 (Color online) Comparison of fiber detection accuracy. Using different orders for comparison, the orders are

(a) l = 8, (b) l = 10, (c) l = 12, respectively; the b value of the data is set to 3000 s/mm2

维交叉角度较小的体素中只能表示出一个方向.

为了更加直观地比较各个模型在 ISBI模拟数据下的优劣,在交叉纤维情况下,按照如下两个标准

进行量化评估: (1) 误差对角度分辨率的影响, (2) 过估计和欠估计的纤维数量. 为此, 计算 3 种不同

信噪比下各个模型的量化指标, 包括平均角度误差 (average angular error, AAE) 和平均错误方向概率

(average probability of false direction, APFD) [76, 82,83]. AAE 的计算公式如下:

AAE =
1

|Ω|
∑
x∈Ω

np∑
h=1

|arccos(γx, γ̂x)|, (29)

其中, Ω 代表计算角度误差的区域体素的个数, np 代表估计纤维的个数, γx 和 γ̂x 分别代表第 x 个体

素的估计纤维方向和实际纤维方向. APFD 包含两个值, 方向的假阳性 N+ 和假阴性 N−, 计算公式

如下:

N+ =
1

|Ω|
∑
x∈Ω

|M+
x − M̂x|, N− =

1

|Ω|
∑
x∈Ω

|M̂x −M−
x |, (30)

M+
x , M−

x 表示为在区域 Ω 下模型过估计和欠估计的纤维数量, M̂x 代表实际的纤维数量.
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图 4 (网络版彩图) ISBI 数据的纤维方向估计结果. (a) DTI; (b) CT-FOD; (c) CSA-QBI. 图中左下角分别

对应黄色框, 并放大显示

Figure 4 (Color online) Fiber direction estimation results of ISBI data. (a) DTI; (b) CT-FOD; (c) CSA-QBI. The lower

left corner of the figure corresponds to the yellow box, respectively

图 6显示,在不同 SNR下, Spatial-SD具有最小的角度误差. 对于伪峰误差的估计, Spatial-SD结

果最好 (DTI只有一个峰值,不能作为对比标准. SD伪峰过多,同样也不能用作比较的标准). CSA-QBI

和 CT-FOD有相似的结果,但是从整体上看 CT-FOD的准确性比 CSA-QBI更高一些. 而从优化算法

的角度, Sparse-SD 有最高的角度误差和假阳性以及较低的假阴性, Spatial-SD 和 RC-CSD 在假阴性

指标上相差不大.

4.3 实际人脑数据

实际人脑数据来自 Stanford University 数据库2) [84]. 数据的大脑切片大小为 2 mm, 全脑体素为

81× 106× 76 个, 梯度包含 10 个 b = 0 s/mm2 和 150 个 b = 2000 s/mm2 方向均匀分布在半球面的扩

散加权图像. 本实验将 7 种模型进行了对比, 结果在图 7∼10 中显示.

图 7∼10 分别比较了人脑不同区域 7 种模型的纤维结构估计结果. 从图 7 和 9 可以看到, DTI 在

交叉处呈椭圆状, 无法分辨出交叉的纤维, 而 CSA-QBI 和 CT-FOD 则能在分辨出交叉的纤维区域;

但单从 CT-FOD 和 CSA-QBI 相比, CT-FOD 表现出更少的伪峰, 而 CSA-QBI 锐化程度更高. 图 8

的 4 个图像中对比可以发现, RC-CSD, Sparse-SD, Spatial-SD 没有出现伪峰的问题, 而锐化程度也比

CSA-QBI 模型更高. 从图 8 每个模型的准确角度上来看, Spatial-SD 由于考虑到了全局的信息而有更

好的成像, 其他方法总是缺乏一些纤维方向的信息. 图 9 和 10 中在上颞回路 (STG-WM) 和中间回流

白质区域 (MTG-WM) 各个模型的对比可以看出相同的结果.

2) https://purl.stanford.edu/.
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图 5 (网络版彩图) ISBI 数据的纤维方向估计结果. (a) SD; (b) RC-CSD; (c) Sparse-SD; (d) Spatial-SD.

同图 4 在同样的两个区域作了放大处理, 在图中的左下侧显示

Figure 5 (Color online) Fiber direction estimation results of ISBI data. (a) SD; (b) RC-CSD; (c) Sparse-SD; (d) Spatial-

SD. The lower left corner of the figure corresponds to the yellow box, respectively

5 结论

为了克服 DTI 无法分辨交叉纤维的缺点, 研究者们提出了众多的 HARDI 成像方法, 纤维方向

估计结果也越来越准确. 本文将纤维方向估计方法分为无模型和基于模型两大类进行讨论, 并介绍这

两类中一些典型的方法及其它们优缺点. 其次, 本文着重介绍了现在广泛使用的球面去卷积模型, 并

从其优化方法的发展脉络介绍了球面去卷积模型优化算法的进展. 最后, 通过实验的对比评估每个模

型的优劣. 在单体素模拟数据的实验结果中, CSA-QBI, CT-FOD 和约束球面去卷积模型 (RC-CSD,

Sparse-SD 和 Spatial-SD) 能够解决 DTI 无法分辨交叉纤维的情况. 而约束球面去卷积模型的角度分

辨能力比 CSA-QBI 和 CT-FOD 更高. 从误差角度分析, RC-CSD 和 Spatial-SD 有更高的准确性, 而

在交叉角度较大的纤维区域 RC-CSD模型比 Spatial-SD准确性更高. 从 ISBI数据和实际人脑数据的

结果显示, 空间约束模型在交叉角度较小的纤维束中的估计更有优势.
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图 6 (网络版彩图) 重构准确度的量化结果. 7 种模型用 ISBI 数据进行建模, 计算 (a) AAE, (b) N+ 和 (c) N−

量化指标; 蓝色、绿色、黄色柱形图分别表示为 SNR = 10, SNR = 20, SNR = 30 的数据重构结果

Figure 6 (Color online) Quantification of the reconstruction accuracy. The results of 7 models in terms of (a) AAE,
(b) N+ and (c) N− using ISBI data with SNR = 10, SNR = 20, SNR = 30, respectively
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图 7 (网络版彩图) 丘脑后辐射区域成像结果. (a) DTI; (b) CT-FOD; (c) CSA-QBI. 图中左下角分别对应黄

色框, 并放大显示

Figure 7 (Color online) Visualization of FOD reconstructed in the posterior thalamic radiation. (a) DTI; (b) CT-FOD;

(c) CSA-QBI. The lower left corner of the figure corresponds to the yellow box
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图 8 (网络版彩图) 丘脑后辐射区域成像结果. (a) SD; (b) RC-CSD; (c) Sparse-SD; (d) Spatial-SD. 同图 7

在同样的两个区域做了放大处理, 在图中的左下侧显示

Figure 8 (Color online) Visualization of FOD reconstructed in the posterior thalamic radiation. (a) SD; (b) RC-CSD;

(c) Sparse-SD; (d) Spatial-SD. The lower left corner of the figure corresponds to the yellow box
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图 9 (网络版彩图) 上捏回路及中间回流白质区域成像结果. (a) DTI; (b) CT-FOD; (c) CSA-QBI. 图中左下

角分别对应每个方法中两个黄色框, 并放大显示

Figure 9 (Color online) Visualization of FOD reconstructed in the superior temporal gyrus WM and the middle temporal

gyrus WM. (a) DTI; (b) CT-FOD; (c) CSA-QBI. The lower left corner of the figure corresponds to the yellow box

从实验结果来看, HARDI 方法能够解决 “交叉纤维问题”, 而准确性和角度分辨率能力上也在不

断地提高. 其中, 约束球面去卷积模型是目前 HARDI 方法中使用最广泛、纤维方向估计准确性较

高的方法. 这归结于优化算法更易在球面去卷积模型上实现, 比如针对病态逆问题提出的 L2 正则化

约束模型、为了节约数据采样成本而提出的 L1 系数约束或 L0 和 L1 范数稀疏约束模型、考虑到纤

维空间连续的空间约束模型. 此外, 在这些方法中, 空间约束模型是目前为止最有力的优化方法. 然

而, 由于 FOD 的对称性, 使得纤维方向估计在纤维交叉处存在偏差导致纤维跟踪丢失方向而终止. 虽

然, 空间约束模型能从纤维连续的角度对估计方向进行修正, 却不能从根本上解决问题. 因此, 非对称
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图 10 (网络版彩图) 上捏回路及中间回流白质区域成像结果. (a) SD; (b) RC-CSD; (c) Sparse-SD;

(d) Spatial-SD. 同图 9 在同样的两个区域做了放大处理, 在图中的左下侧显示

Figure 10 (Color online) Visualization of FOD reconstructed in the superior temporal gyrus WM and the middle temporal

gyrus WM. (a) SD; (b) RC-CSD; (c) Sparse-SD; (d) Spatial-SD. The lower left corner of the figure corresponds to the yellow
box

FOD 方法的研究称为研究者关注的领域. 另外, HARDI 方法中属于无模型这一类的主要有 QBI 模

型、CSA-QBI模型等方法. 但是,这些模型方法在纤维方向的角分辨率较低. 因此,把无模型方法与去

卷积相结合, 融合各自的优点也是研究者关注的领域.

2015 年, Hinton 等 [85] 在Nature 上发表了一篇深度学习的论文后, 深度学习逐渐被人们所重视,

并在各个领域都有深度学习的应用. 而也有很多深度学习的方法应用于图像处理 [86∼88], 应用在医学

图像领域中 [89∼92]. 同样的, 将深度学习方法应用在对 DMRI 数据信号的重建或是对去卷积模型的优

化上是一个很有前景 [93, 94], 也有研究意义的方向. 对于模型重构中出现的计算效率慢, 拟合过程不稳

定, 去卷积计算中出现的病态问题可能会有很好的解决途径. 另一方面, 对于纤维方向的测量结果是

对称的, 而体素内纤维取向的分布通常是不对称的. 因此, 不能通过将体素模型拟合到信号来区分不

同的子体素图案, 例如交叉、扇形、弯曲等结构中, 而这种框架能得到更准确的纤维跟踪结果.

致谢 感谢 Dipy库和 Angelos Barm poutis提供用于计算模型的开源代码,以及Westin CF在数

据上的支持和方法上的指导. 本文是在浙江工业大学信息工程学院信息处理与自动化研究所以及浙江

省嵌入式系统联合重点实验室的共同支持下完成的.
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Abstract Diffusion magnetic resonance imaging (dMRI) is the only available technique for the noninvasive and

in vivo reconstruction of white matter microarchitecture. A crucial aspect of the image results is the accuracy of the

estimation of fiber orientation. Recently, a number of high angular resolution imaging techniques have been used

to estimate fiber orientation. In this paper, we review several white fiber reconstruction algorithms, including the

widely used spherical deconvolution. We describe advances in the spherical deconvolution optimization algorithm

by the development of the optimization algorithm, including L2 regularization, L1 regularization, L1, and L2

regularization. In addition, we conduct experiments to analyze typical reconstruction algorithm. Finally, future

research and development of reconstruction algorithm are discussed.

Keywords fiber orientation distribution, deconvolution, diffusion MR, tractography, high angular resolution

diffusion imaging
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